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基于Stacking集成算法的中医证候诊断模型建立
——以肺癌为例
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［摘要］ 目的　探索 Stacking 集成算法优化中医证候诊断模型效能的方法。方法　以肺癌中医证候诊断模型

的构建为例，将来自 9家医院肺癌患者的 2598例次临床症状及体征信息作为自变量 （即特征变量），中医证

候信息作为因变量，采用Python 3. 7软件将临床数据以8∶2比例按照随机数字表法分为训练集和测试集。运

用卡方检验、Spearman相关性检验、最小绝对值收缩和选择算子 （LASSO） 逻辑回归分析筛选肺癌中医证候

的稳定特征；利用支持向量机 （SVM）、K 近邻算法 （KNN）、随机森林 （RF）、极端随机树 （ExtraTrees）、

极端梯度提升机 （XGBoost）、轻量级梯度提升机 （LightGBM）、自适应增强 （AdaBoost）、梯度提升 （GB）
及多层神经网络 （MLP） 9 种机器学习算法进行训练，得到 9 种基础模型。在上述基础模型中筛选出性能表

现较优的 4 种模型，运用 Stacking 集成算法进行融合形成融合模型，并通过上述 9 种机器学习算法对融合模

型进行二次训练，运用准确率、微平均受试者工作特征 （ micro-average ROC） 曲线、曲线下面积 （AUC）
和混淆矩阵指标进行评估，筛选最优诊断模型。结果　经数据处理得到稳定特征 79 个、中医证候 13 个。在

基础模型训练中，RF、ExtraTrees、MLP 及 SVM 基础模型综合性能表现较优，故将该 4 种模型的证候预测分

布作为二次训练数据，并基于 Stacking 集成算法得到 9种融合模型 （SVM，KNN，RF，ExtraTree，XGBoost，
LightGBM，GB，AdaBoost，MLP）。其中 XGBoost 融合模型性能表现最优，在训练集和测试集中准确率分别

为 0. 850 和 0. 838，过拟合差异为 0. 012，micro-average ROC 曲线下面积 （micro-average AUC） 为 0. 996。所

有融合模型在测试集中的准确率和micro-average AUC较基础模型均有改善。结论　以肺癌的中医证候数据为

例，通过 Stacking 集成算法得出 XGBoost 融合模型在提升肺癌中医证候诊断效能方面具有显著优势。可见

Stacking 集成算法能整合多种模型算法的优点，有效提升中医证候诊断模型识别效能，为同类研究提供方法

学借鉴。
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辨证施治是中医诊疗疾病的主要模式，证候的

辨识为中医诊疗关键环节，在中医证候诊断中，尚

存在辨证标准不一、主观性强、证候繁杂、临床症

状与辨证分型缺乏量化关联等问题［1］。现代计算机

技术的进步和人工智能算法的普及，为解决以上问

题提供了新思路［2-3］。目前，支持向量机、K近邻、

随机森林等机器学习算法在中医证候内部联系的挖

掘中已得到广泛应用，但单一模型存在精度不佳、

过拟合风险较高等问题［4］。Stacking集成算法通过

融合多种机器学习模型的优势，不仅能显著提高预

测的准确性，也能降低模型对训练集过拟合的风

险，克服了依赖单一算法的局限性［5］。本研究以肺

癌为例，基于前期收集的临床数据，充分考虑各类

模型在数据模式和特征中可能存在的敏感性差异，

最终选择分类、回归和通用模型大类中具有代表性

的 9 种模型［6］，结合 Stacking 集成算法，初步建立

并优化中医证候诊断模型，为同类研究提供方法学
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1　资料与方法

1. 1　诊断标准

1. 1. 1　西医诊断标准　原发性肺癌诊断标准参照

《中华医学会肺癌临床诊疗指南（2019版）》［7］：

经活检或细胞学病理检查，存在肺癌细胞者即

可确诊。

1. 1. 2　中医辨证标准　依据《中医临床诊疗术语 
第 2部分：证候》［8］的肺癌辨证分型标准，结合实

际临床调查，共匹配 18 种中医证候类型。并根据

专家咨询结果，剔除比例小于 1%的证型，最终得

到 13 种中医证型：气滞血瘀证、痰瘀互结证、痰

热壅肺证、痰湿阻肺证、肺热炽盛证、阴虚内热

证、肺气虚证、肺阴虚证、气阴两虚证、肺脾气虚

证、肺肾气虚证、肺肾阴虚证、气血两虚证。

1. 2　纳入标准

1）符合上述诊断标准及中医辨证标准；2）年

龄≥18 岁；3） 能够用汉语进行交流与阅读；4）
自愿参加本调查并签署知情同意书。

1. 3　排除标准

1）身心状态不适合进行研究，如妊娠期、哺

乳期女性，病情危重、终末期患者，重度抑郁障

碍、焦虑障碍患者，以及存在认知或其他损害（如

视力、听力等）而影响调查的患者等；2）合并活

动性肺结核、支气管哮喘、支气管扩张症、肺脓

肿、尘肺等呼吸系统疾病的患者。

1. 4　数据来源

2020年 6月 30日至 2021年 11月 30日在 9家医

院开展横断面临床调查，发放调查问卷 2200 份，

回收 2150份，有效问卷 2058份。问卷调查内容包

括患者基本情况、中医四诊信息和辨证分型 3个方

面。每位肺癌患者的中医证候均由 2位工作年限≥

3年且具有中级及以上职称的中医师联合判断。当

同一患者存在多个证候时，除主证外的每个兼证分

别作为独立样本纳入。整理后得到有效患者 2598
例次（河南省中医院 672例次、陕西中医药大学附

属医院 354 例次、河南中医药大学第一附属医院

292例次、山东中医药大学附属医院 285例次、河

南省肿瘤医院 253例次、上海中医药大学附属龙华

医院 252例次、广西中医药大学第一附属医院 239
例次、辽宁中医药大学附属医院 134例次、中国中

医科学院广安门医院 117例次），患者信息见附图 1
及附表 1 （请扫描本文二维码获取）。提取纳入中

医证型 13 种，临床症状及体征 125 个 （包括舌象

23个、脉象19个）。

1. 5　数据库建立及数据预处理

使用 Epidata 3. 1 软件对所收集的临床问卷信

息（患者症状及体征、证型）进行录入，以此建立

原始数据库，后将数据库信息以UTF-8编码形式导

出至CSV数据集文件中，进行数据分析。

在保证各证候数量与原数据集比例相同条件

下，使用Python 3. 7软件将数据集以 8∶2的比例按

照随机数字表法分为训练集和测试集［9］，将患者

125个临床症状及体征作为自变量（即特征变量）。

数据集中采用“0-1”规则对特征变量进行编码

（样本有该特征表示为“1”，无该特征表示为

“0”）。对中医证型进行数字编码并作为因变量以

便数据分析，编码形式如下：1-气滞血瘀证、2-痰

瘀互结证、3-痰热壅肺证、4-痰湿阻肺证、5-气血

两虚证、6-肺热炽盛证、7-阴虚内热证、8-肺气虚

证、9-肺阴虚证、10-气阴两虚证、11-肺脾气虚证、

12-肺肾气虚证、13-肺肾阴虚证。当单个特征存在

样本缺失，若缺失比例＜10%，为定性特征的采用

众数填补，为定量特征的采用均数填补；若缺失比

例≥10%，则删除该特征。采用卡方检验进行显著

性分析，P＞0. 05则认为该特征与证候间无显著差

异，剔除该特征，反之则保留。

首先，基于 Python 3. 7 软件的 SciPy 包对纳入

特征进行 Spearman 相关性检验，当两两特征间相

关系数＞0. 9时，认为特征间存在共线性风险，仅

保留其中频次较高的特征［10］。其次，使用 Python 
3. 7 软件的 Keras 包对纳入特征进行最小绝对值收

缩和选择算子（LASSO）逻辑回归分析，设置惩罚

系数 α = 1. 0，计算模型复杂度与模型泛化能力间

达最优平衡时的Lambda值，并计算该Lambda值下

各特征的权重 （w），当 w≠0 时，被判定为稳定特

征而予以保留，反之则剔除。相关数据预处理公式

见：式（1）、式（2）、式（3）（见附件 1，请扫描

本文二维码获取）。

1. 5. 1　数据标准化［11］　数据标准化将数据转化为

特定属性的标准形式，通过对原始数据的处理，使

其转化为“均值为 0，标准差为 1”的数据集，便

于数据处理和建模。

1. 5. 2　Spearman 相关性检验［12］　采用 Spearman
相关性检验识别并剔除数据中相关系数＞0. 9的高

相关性特征，降低过拟合风险，进而提升所训练模

型的泛化能力。
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1. 5. 3　LASSO 逻辑回归［13］　LASSO 逻辑回归是

一种优化后的线性回归模型，通过对特征权重施加

L1 正则化实现稳定特征的筛选，从而降低模型训

练复杂度，提高模型泛化能力和预测效能。

1. 6　模型训练与评估

1. 6. 1　模型开发环境与框架　本研究基于Anacon⁃
da 4. 10. 3 软件，采用 PyTorch （2. 1. 2+GPU 版本）

算法框架，对基础模型和 Stacking 集成模型进行

训练。

1. 6. 2　机器学习算法　当下机器学习领域，多种

算法被广泛应用于各类数据的训练预测中，这些算

法在解决分类、回归及模式识别等问题中展现了不

同优势。中医数据蕴含着丰富的中医理论和实践知

识，涉及症状、舌象、脉象等多个数据维度，各维

度均可能对辨证诊断产生未知程度的影响，具有非

线性和复杂性［14］。选用多种模型共同挖掘患者临

床症状、体征与中医证候间的联系，有助于发挥不

同模型各自的优势，提高中医辨证的准确性。本研

究涉及分类、回归和通用类别的模型共 9种，包括

支持向量机（SVM）、K近邻算法（KNN）、随机森

林（RF）、极端随机树（ExtraTrees）、极端梯度提

升 （XGBoost）、轻量级梯度提升机 （LightGBM）、

自适应增强（AdaBoost）、梯度提升（GB）及多层

神经网络（MLP）。这些模型中，SVM和KNN是广

泛应用于分类和回归问题的监督学习模型［15］，其

中 SVM 通过在特征空间中寻找最优超平面，最大

化类别之间的边界间隔［16］；KNN 可测量不同特征

值之间的距离实现对因变量的预测 ［17］。RF 和

ExtraTrees均属于决策树模型，RF通过在每次树分

裂时从特征的随机子集中选择最优特征［18］；Extra⁃
Trees 在每个决策节点上对特征的分裂点进行随机

选择，进一步增加模型的随机性［19］。GB、LightGBM
和 XGBoost 是基于梯度提升的方法训练模型，GB
通过逐步添加弱学习器（如决策树）来修正前一轮

迭代的残差，逐步减小预测误差损失（如均方误差

或交叉熵损失）［20］；LightGBM使用直方图的树分裂

算法和叶子优先策略，可以更快减少预测误差损

失［21］；XGBoost 则引入了正则化项 （L1 和 L2） 以

控制模型复杂度，提高训练模型效率和性能［22］。

AdaBoost属集成学习算法，通过组合多个弱学习器

提升模型性能，自动调整错误分类的关注度［23］；

MLP是深度学习的核心算法，通过非线性激活函数

建立多层结构，进而实现预测的目的［24］。

1. 6. 3　模型评价指标　使用模型评价指标包括准

确率、微平均受试者工作特征 （micro-average 
ROC）曲线、ROC曲线下面积（AUC）和混淆矩阵

来筛选较优模型。

在模型评价指标中，真正例 （TP） 是模型将

正例数据预测为正例的数量；假正例 （FP） 是模

型将负例预测为正例的数量；真负例 （TN） 是模

型将负例数据预测为负例的数量；假负例 （FN）
是模型将正例数据预测为负例的数量。准确率是模

型性能的基本指标，用于评估模型在整体数据集上

的预测效能［25］。micro-average ROC 是一种在数据

类别不均衡的多分类问题中，用来综合评估分类模

型性能的方法［26］。AUC 是反映分类模型综合性能

的指标，可评估模型的预测准确性，而微平均

ROC曲线下面积（micro-average AUC）作为一种在

数据分布不均衡条件下的评估指标，可对模型在各

类样本中的预测能力进行更均衡的量化评估［27］。

混淆矩阵是一种分类模型性能评估手段，能反映对

模型在不同类别中预测结果的具体信息［28］。各评

判指标解释及计算见式（4）、式（5）、式（6）、式

（7）（见附件1，请扫描本文二维码获取）。

1. 6. 4　基础模型训练　在训练集中，采用 10 折

（K=10）交叉验证的方法对 SVM、KNN、RF、Extra⁃
Trees、XGBoost、LightGBM、AdaBoost、GB、MLP 
共 9种模型进行训练和评估。测试集用于评估模型

性能，可通过比较不同模型在测试集的表现以检验

过拟合的风险。模型性能通过准确率、micro-average 
ROC曲线、micro-average AUC和混淆矩阵进行综合

评估。基于评估结果，最终筛选出 4种表现较优的

模型作为后续 Stacking集成学习的基础模型。该筛

选机制优势为在 Stacking集成模型构建过程中，仅

融合最具代表性和较优效能的基础模型，从而既能

保证模型多样性，又能最大限度提高最终模型预测

的准确性和泛化能力。

1. 6. 5　Stacking 集成模型训练　Stacking 集成算法

是一种能融合多种模型的先进算法，其所包含的不

同算法能从多个角度挖掘证候数据间的联系和规

律，从而实现更精准的辨证。Stacking集成算法通

过将基础模型的预测结果叠加为新数据，以此训练

新模型，最终提高数据整体预测判断的能力，该算

法对高维度的复杂性数据尤其适用［29］。本研究基

于该算法对 4种表现较优的基础模型进行融合，使

用 4 种较优基础模型的预测结果堆叠成新的数据
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集 ， 对 SVM、 KNN、 RF、 ExtraTrees、 XGBoost、
LightGBM、AdaBoost、GB 和 MLP 模型进行二次训

练。最终根据模型准确率、micro-average ROC 曲

线、micro-average AUC和混淆矩阵指标，输出综合

表现最优的模型。Stacking算法原理和模型构建流

程见附图2（请扫描本文二维码获取）。

2　结果

2. 1　临床症状、体征及证候数据特征

2598 例次肺癌患者中肺脾气虚证 581 例次

（22. 4%）、气阴两虚证 448例次（17. 2%）、痰瘀互

结证 342 例次 （13. 2%）、气滞血瘀证 314 例次

（12. 1%）、痰湿阻肺证 238 例次（9. 2%）、肺气虚

证 188 例 次 （7. 2%）、 痰 热 壅 肺 证 142 例 次

（5. 5%）、阴虚内热证 95 例次（3. 7%）、肺肾气虚

证 60 例次 （2. 3%）、肺阴虚证 55 例次 （2. 1%）、

肺热炽盛证 53 例次（2. 0%）、肺肾阴虚证 42 例次

（1. 6%）、气血两虚证 40 例次（1. 5%）。常见临床

症状为咳嗽、乏力、神疲、咳痰等；舌象为舌质

红、舌质暗红、舌苔白、舌苔淡白、舌苔薄等；脉

象为脉细、脉弦、脉沉细、脉弦滑等，见附图 3
（请扫描本文二维码获取）。

2. 2　LASSO逻辑回归分析与特征筛选结果

咯血、嗳气、神昏、舌苔白腻、脉浮与证候之

间的卡方检验显示，差异无统计学意义 （P＞
0. 05），予以剔除。Spearman 相关性检验未发现需

剔除的高相关性特征。LASSO逻辑回归分析结果显

示，随Lambda值的增加（正则化程度加强），各特

征系数逐渐减小，当 Lambda =0. 069时，模型复杂

度与模型泛化能力间达到最优平衡（见附图 4，请

扫描本文二维码获取）；且当 Lambda =0. 069 时，

以特征 w = 0 为剔除标准，剔除不稳定特征 41 个，

w≠0时保留稳定特征 79个，稳定特征中舌苔淡白、

舌苔薄、多梦、盗汗、痰量少、脉细等特征权重较

高。见表1。
2. 3　基础模型训练结果

表2示，经训练和测试后所得9种基础模型中，

训练集准确率较高的 4 种模型分别为 ExtraTrees
（0. 784）、 RF （0. 779）、 MLP （0. 634） 和 SVM
（0. 600）；测试集准确率较高的 4种模型分别为RF
（0. 516）、ExtraTrees（0. 471）、SVM（0. 399）和MLP
（0. 379）。表 3示，micro-average AUC较高的 4种模

型分别为 SVM （0. 870）、RF （0. 859）、XGBoost

表 1　经筛选的2598例次肺癌临床症状及体征的LASSO
逻辑回归分析的特征权重表 （Lambda =0. 069）

Table 1　LASSO feature weight table of 2598 screened cases of 
clinical symptoms and signs of lung cancer （Lambda = 0. 069）

症状及体征

自汗

小便不利

痰色白

便溏

恶心

呕吐

气短

口苦

面色萎黄

舌体齿痕

舌体瘦小

脉濡

舌苔花剥

四肢麻木

腰酸

脉细数

舌质裂纹

口干

颜面浮肿

消瘦

头痛

脉沉细

神疲

舌苔白

耳鸣

舌苔少

腰痛

心悸

乏力

纳差

脉细弱

咳声低微

脉细

痰量少

盗汗

舌苔薄

多梦

舌苔淡白

w

0. 022
0. 026
0. 029
0. 029
0. 034
0. 034
0. 040
0. 044
0. 054
0. 055
0. 059
0. 064
0. 067
0. 068
0. 075
0. 076
0. 077
0. 080
0. 086
0. 090
0. 092
0. 094
0. 109
0. 110
0. 120
0. 123
0. 135
0. 136
0. 142
0. 144
0. 152
0. 160
0. 182
0. 184
0. 188
0. 191
0. 210
0. 226

症状及体征

脉弦

舌瘀斑

胸胁痛

舌苔薄黄

舌质紫暗

壮热

脉涩

面色晦暗

痛有定处

舌苔厚

胃脘痞满

舌苔腻

喉中痰鸣

渴不欲饮

大便秘结

小便频数

咳嗽

发热

脉细涩

呃逆

咳痰

脉数

舌质暗红

脉滑数

肢体肿胀

肌肤甲错

痰腥臭

痰质浓稠

咽干

四肢逆冷

脉濡缓

脉弦滑

气喘

面色红

舌苔薄腻

脉滑

口渴

痰黏难咳

小便清长

舌苔黄腻

舌质红绛

w

-0. 367
-0. 323
-0. 260
-0. 235
-0. 231
-0. 185
-0. 183
-0. 177
-0. 166
-0. 151
-0. 139
-0. 130
-0. 129
-0. 108
-0. 104
-0. 097
-0. 097
-0. 083
-0. 081
-0. 078
-0. 077
-0. 070
-0. 070
-0. 054
-0. 052
-0. 050
-0. 042
-0. 041
-0. 040
-0. 035
-0. 029
-0. 025
-0. 024
-0. 023
-0. 020
-0. 012
-0. 010
-0. 006
-0. 005
-0. 001
-0. 001

注：LASSO，最小绝对收缩和选择算子，用于特征选择和降低

过拟合风险；w，特征权重，反映特征对肺癌证候诊断的重要性，

w＞0表示该特征与证候诊断呈正相关，w＜0表示该特征与证候诊

断呈负相关。
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（0. 847）和LightGBM （0. 847）。

经评估，虽然 XGBoost 和 LightGBM 在 micro-

average AUC 上表现较优，但二者准确率在训练集

中分别为 0. 565 和 0. 538，测试集中分别为 0. 359
和 0. 353，而 RF、ExtraTrees、MLP 和 SVM 在准确

率和 micro-average AUC 上表现较 XGBoost、Light⁃
GBM更平衡，泛化能力更强，故将RF、ExtraTrees、

MLP和 SVM作为 Sstacking集成算法的 4种基础模型

进行融合模型训练。

2. 4　基于Stacking集成算法的融合模型训练结果

表 2 示，基于 Stacking 集成算法的融合模型训

练和测试结果显示，除 AdaBoost 和 LightGBM 外，

融合模型在训练集和测试集中准确率均超过0. 800；
训练集中准确率较高的 3 种融合模型为 ExtraTrees
（0. 855）、RF（0. 854）和 XGBoost （0. 850），测试集中

准确率较高的 3 种融合模型为 KNN（0. 855）、RF
（0. 840）和 XGBoost（0. 838）。其中，XGBoost 过拟

合差异为 0. 012，RF为 0. 014，ExtraTrees为 0. 027；
而KNN为-0. 002，提示该模型存在欠拟合风险。

表 4 示，除 AdaBoost 外，融合模型的 micro-

average AUC 均超过 0. 900，micro-average AUC 较高

的 3 种融合模型为 XGBoost（0. 996）、MLP（0. 995）
和GB （0. 994）。9种融合模型中，准确率和micro-

average AUC均位列前三位的是XGBoost，其各中医

证候的混淆矩阵见图1。
2. 5　融合模型与基础模型效能对比

研究结果显示，融合模型较基础模型对训练集

准确率的改善率范围为 9. 91%~115. 49%，平均改

善率 45. 87%；对测试集准确率的改善率范围为

62. 79%~205. 60%，平均改善率 117. 32%；测试集

micro-average AUC 改善率范围为 1. 50%~32. 71%，

平均改善率16. 68%，见图2。

表 2　基于2598例次肺癌临床症状及体征的9种基础模型与

融合模型的训练集、测试集准确率比较

Table 2　Comparison of the accuracy of the training and test 
sets of the nine basic models and the fusion model based on 

2598 cases of clinical symptoms and signs of lung cancer
模型

SVM
KNN
RF
ExtraTrees
XGBoost
LightGBM
GB
AdaBoost
MLP

基础模型

训练集

0. 600
0. 573
0. 779
0. 784
0. 565
0. 538
0. 381
0. 280
0. 634

测试集

0. 399
0. 373
0. 516
0. 471
0. 359
0. 353
0. 268
0. 222
0. 379

融合模型

训练集

0. 814
0. 835
0. 854
0. 855
0. 850
0. 831
0. 821
0. 460
0. 812

测试集

0. 803
0. 855
0. 840
0. 828
0. 838
0. 794
0. 819
0. 466
0. 807

注：SVM，支持向量机；KNN，K近邻算法；RF，随机森林；

ExtraTrees，极端随机树；XGBoost，极端梯度提升；LightGBM，轻

量级梯度提升机；AdaBoost，自适应增强；GB，梯度提升；MLP，
多层神经网络。

表 3　9种基础模型对肺癌13种中医证候分类的各证候AUC与micro-average AUC比较

Table 3　Comparison of syndrome AUC and micro-average AUC for the classification of 13 syndromes in lung cancer by 9 basic models
项目

气滞血瘀证

痰瘀互结证

痰热壅肺证

痰湿阻肺证

肺热炽盛证

阴虚内热证

肺气虚证

肺阴虚证

气阴两虚证

肺脾气虚证

肺肾气虚证

肺肾阴虚证

气血两虚证

micro-average AUC

SVM
0. 786
0. 751
0. 812
0. 883
0. 993
0. 971
0. 772
0. 771
0. 247
0. 829
0. 772
0. 992
0. 990
0. 870

KNN
0. 739
0. 694
0. 699
0. 874
0. 990
0. 984
0. 799
0. 736
0. 460
0. 761
0. 779
0. 743
0. 993
0. 812

RF
0. 759
0. 816
0. 894
0. 866
0. 993
1. 000
0. 875
0. 800
0. 602
0. 834
0. 846
0. 725
0. 993
0. 859

ExtraTrees
0. 753
0. 708
0. 844
0. 818
0. 993
1. 000
0. 800
0. 776
0. 470
0. 861
0. 854
0. 862
0. 483
0. 830

XGBoost
0. 732
0. 637
0. 837
0. 794
0. 990
0. 911
0. 948
0. 718
0. 369
0. 796
0. 722
0. 930
0. 980
0. 847

LightGBM
0. 696
0. 653
0. 913
0. 807
1. 000
0. 993
0. 889
0. 704
0. 411
0. 742
0. 691
0. 953
0. 993
0. 847

AdaBoost
0. 572
0. 528
0. 617
0. 645
0. 940
0. 729
0. 698
0. 518
0. 542
0. 542
0. 535
0. 454
0. 877
0. 749

GB
0. 688
0. 535
0. 839
0. 626
0. 957
0. 760
0. 705
0. 584
0. 407
0. 709
0. 623
0. 815
0. 997
0. 798

MLP
0. 774
0. 728
0. 747
0. 812
0. 977
0. 941
0. 779
0. 755
0. 449
0. 839
0. 801
0. 814
0. 772
0. 843

注：AUC，受试者工作特征（ROC）曲线下面积；micro-average AUC，微平均ROC曲线下面积，用于综合评估多类别分类模型整体性能，

即评估模型对 13种中医证候整体的预测准确性；SVM，支持向量机；KNN，K近邻算法；RF，随机森林；ExtraTrees，极端随机树；XGBoost，
极端梯度提升；LightGBM，轻量级梯度提升机；AdaBoost，自适应增强；GB，梯度提升；MLP，多层神经网络。
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3　讨论

3. 1　传统中医证候诊断模型的局限性

精准辨证是突显中医疗效优势的前提，证候是

精准辨证的核心［30-31］。在中医理论体系中，疾病病

因较多，证候复杂。以肺癌为例，病理因素包括但

不限于气滞、血瘀、痰浊、毒邪、脏器虚损等，这

些致病因素可以单独存在，也可以相互交织构成多

种证候［32］。不同证候表现出不同的核心症状，这

些症状可能是单一的也可能是多样的，当兼有多个

症状时，往往有潜在关联［33］。现有证候诊断模型

多基于贝叶斯算法，该算法以局部条件独立性假设

为前提，即要求自变量只能与父节点自变量存在关

联［34］，但对证候数据集而言，核心症状间的联系

是普遍、必要且无可避免的，可能导致训练模型的

泛化能力降低，加剧过拟合风险。此外，证候诊断

模型所包含的自变量（症状体征）较多，传统模型

存在“维度灾难”风险，导致训练所需样本量激

增，建模难度增大。在传统单一模型中，不同算法

虽各有专长，但也有缺陷，如 SVM 和 KNN 对不平

衡数据的处理结果较差；而RF和Extratrees引入的

随机性加剧了模型偏差风险；XGBoost、LightGBM
和 MLP 在样本量不足时过拟合风险较大；GB 和

AdaBoost则在数据噪声较大时表现不佳。

3. 2　Stacking集成算法为中医证候诊断模型优化提

供思路

中医的证候诊断非线性强，具有复杂性、不平

衡性、兼夹性等特点［14， 35］，因此需要一种与特定

数据相适应的训练思路。模型融合技术作为新兴算

法，通过合理调配基础模型的预测结果，获得更准

确的预测，改善模型综合效能。Stacking集成算法

作为一种模型融合手段，基于人工智能特征抽象和

参数迭代思想，将基础模型预测结果抽象为新的特

征进行训练，捕捉证候数据多样性，提高模型泛化

表 4　9种融合模型对肺癌13种中医证候分类的各证候AUC与micro-average AUC比较

Table 4　Comparison of syndrome AUC and micro-average AUC for the classification of 13 syndromes in lung cancer by 9 fusion models
项目

气滞血瘀证

痰瘀互结证

痰热壅肺证

痰湿阻肺证

肺热炽盛证

阴虚内热证

肺气虚证

肺阴虚证

气阴两虚证

肺脾气虚证

肺肾气虚证

肺肾阴虚证

气血两虚证

micro-average AUC

SVM
0. 990
0. 987
0. 988
0. 990
1. 000
0. 988
0. 972
0. 991
0. 985
0. 995
0. 993
0. 991
0. 999
0. 993

KNN
0. 983
0. 978
0. 987
0. 977
0. 833
0. 957
0. 691
0. 902
0. 691
0. 951
0. 932
0. 749
0. 667
0. 934

RF
0. 994
0. 986
0. 993
0. 995
0. 999
0. 962
0. 995
0. 967
0. 997
0. 996
0. 996
0. 996
0. 998
0. 993

ExtraTrees
0. 967
0. 969
0. 990
0. 977
0. 999
0. 961
0. 969
0. 964
0. 997
0. 988
0. 995
0. 996
0. 832
0. 982

XGBoost
0. 991
0. 994
0. 991
0. 997
0. 999
0. 994
0. 993
0. 991
0. 997
0. 996
0. 997
0. 997
0. 999
0. 996

LightGBM
0. 986
0. 991
0. 989
0. 994
0. 999
0. 994
0. 973
0. 988
0. 996
0. 995
0. 994
0. 997
0. 999
0. 993

AdaBoost
0. 309
0. 344
0. 582
0. 309
0. 997
0. 428
0. 672
0. 687
0. 675
0. 969
0. 687
0. 675
0. 999
0. 810

GB
0. 985
0. 991
0. 992
0. 996
0. 999
0. 992
0. 976
0. 990
0. 997
0. 996
0. 996
0. 997
0. 999
0. 994

MLP
0. 985
0. 991
0. 989
0. 995
0. 999
0. 991
0. 983
0. 989
0. 991
0. 996
0. 995
0. 996
0. 999
0. 995

注：AUC，受试者工作特征（ROC）曲线下面积；micro-average AUC，微平均ROC曲线下面积，用于综合评估多类别分类模型整体性能，

即评估模型对 13种中医证候整体的预测准确性。SVM，支持向量机；KNN，K近邻算法；RF，随机森林；ExtraTrees，极端随机树；XGBoost，
极端梯度提升；LightGBM，轻量级梯度提升机；AdaBoost，自适应增强；GB，梯度提升；MLP，多层神经网络。

注：横坐标和纵坐标分别代表预测类别和真实类别，图例单元

格内的颜色表示对应类别的样本例次数。

图 1　基于2598例次肺癌临床症状及体征的XGBoost融合

模型13种中医证候混淆矩阵图

Figure 1　Confusion matrix of the XGBoost fusion model for mul⁃
tiple syndromes in symptoms and signs of 2598 cases of lung cancer
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能力，降低过拟合风险［36］，为弥补以单个传统机

器学习算法为主流的传统证候诊断模型之缺陷提供

可能思路。本研究基于病证结合模式，以肺癌为

例，使用 Stacking集成算法对中医证候诊断模型进

行训练并测试，初步论证了 Stacking集成算法弥补

传统证候诊断模型缺陷的现实意义。本研究收集了

全国 9家医院提供的 2598例次数据，覆盖 125种临

床症状及体征，13种中医证候，并对 SVM、KNN、

RF、 ExtraTrees、 XGBoost、 LightGBM、 AdaBoost、
GB 及 MLP 共 9 种基础模型进行训练，将表现较优

的 4 种基础模型 （RF、ExtraTrees、MLP、 SVM）

进行融合，再将上述 4种基础模型的预测结果堆叠

并匹配证候后再次使用以上 9种算法进行训练，最

终得到 9种融合模型。在对融合模型的评估中，训

练集使用XGBoost（0. 850）的准确率低于RF （0. 854），
测试集使用 XGBoost （0. 838） 的准确率低于 KNN
（0. 855） 和 RF （0. 840），但 XGBoost （0. 012） 的

过拟合差异优于 RF（0. 014）和 ExtraTrees（0. 027），

而 KNN （-0. 002） 的过拟合差异为负，即存在欠

拟合风险。同时，XGBoost 的micro-average AUC最

高为 0. 996，其混淆矩阵也证明了 XGBoost 融合模

型在证候局部和整体判别性能上的稳定性。对 9种

融合模型预测各证候 AUC 的标准差进行计算，得

到 XGBoost （0. 003） 标准差最小，提示预测精度

波动性最小，对 13种中医证候的预测能力最稳定。

此外，所有融合模型在测试集中的准确率和micro-

average AUC的平均改善率分别为117. 32%和16. 68%，

相比基础模型均有所改善，表明 Stacking集成算法

训练对中医证候诊断融合模型效能的优化作用具有

普适性。本研究结果揭示了基于 Stacking集成算法

的融合模型在提升肺癌中医证候诊断效能方面具有

显著优势，且该方法具备良好的普适性，可为同类

问题的优化提供参考。

相较于肺癌证候诊断基础模型，使用 Stacking
集成算法构建的肺癌证候诊断融合模型虽表现出较

好的优化作用，但无可避免增加了模型训练的计算

成本和模型参数的复杂度。另在融合模型训练中，

由于算力限制，本研究对 4种基础模型使用统一权

重融合训练，暂未对模型融合权重分配策略进行更

细致的探究，后续研究将针对模型权重分配策略问

题开展优化研究。

本研究通过 Stacking集成算法整合了多种基础

模型的优势，从而更好适应中医证候数据的不平

衡、非线性等特点，显著提高人工智能在中医领域

精准辨证的能力，为提高肺癌临床辨证准确性和效

率提供了有力支持，也为肺癌中医个体化诊疗方案

的自动化制定提供前瞻性保障，后续研究团队将扩

大病种范围，更深层次论证 Stacking集成算法的准

确性、稳定性和可复制性，以期为同类研究提供更

丰富的方法学参考和实证基础。
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Establishment of a Traditional Chinese Medicine Syndrome Diagnostic Model Based on Stacking Ensemble 
Learning：Take Lung Cancer as an Example
GUO Xiaochuan1，2，3， FENG Zhenzhen1，2， LIU Wenrui1，2，3， LI Jiansheng1，2

1.  Co-construction Collaborative Innovation Center for Chinese Medicine and Respiratory Diseases by Henan and Education Ministry 
of P. R.  China，Henan University of Chinese Medicine，Zhengzhou，450046；2.  The First Affiliated Hospital of Henan University 
of Chinese Medicine；3.  The First Clinical Medical College，Henan University of Chinese Medicine
ABSTRACT Objective　 To explore the method of optimizing the performance of traditional Chinese medicine 
（TCM） syndrome diagnostic models using Stacking ensemble learning.   Methods　Taking the construction of TCM 
syndrome diagnostic model for lung cancer as an example， 2598 cases of clinical symptoms and signs from lung cancer 
patients in 9 hospitals were used as independent variables （i. e. ， feature variables）， TCM syndrome information as 
dependent variables， and the clinical data were divided into training set and testing set in 8：2 ratio according to ran⁃
dom number table method using Python 3. 7 software.  The stable features of TCM syndrome of lung cancer were 
screened using chi-square test， Spearman's correlation test， and Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 
（LASSO） logistic regression analysis； nine machine learning algorithms are trained， including support vector machines 
（SVMs）， k-nearest neighbors （KNN） algorithm， Random Forest （RF）， Extremely Randomized Trees， Extreme 
Gradient Boosting （XGBoost）， Lightweight Gradient Boosting （LightGBM）， Adaptive Boosting （AdaBoost）， Gradient 
Boosting （GB） and the multi-layer perceptron （MLP）， to obtain 9 basic models.  Four models with better performance 
were screened out from the above basic models and fused to form a fusion model by using the Stacking ensemble learn⁃
ing， and the fusion model was trained twice by the above nine machine learning algorithms and evaluated by accuracy 
rate， micro-average ROC curves， area under the curve （AUC）， and confusion matrix metrics， to screen the optimal 
diagnostic model.   Results　After data processing， 79 stable features and 13 TCM syndromes were obtained.  In the 
basic model training， the comprehensive performance of RF， ExtraTrees， MLP and SVM basic models were better， so 
the predicted distributions of the syndromes of these four models were used as the secondary training data， and nine 
fusion models were obtained based on the Stacking ensemble learning （SVM， KNN， RF， ExtraTree， XGBoost， Light⁃
GBM， GB， AdaBoost， MLP）.  Among them， the XGBoost fusion model performed the best， with an accuracy of 
0. 850 and 0. 838 in the training set and test set， respectively， an overfitting difference of 0. 012， and an area under 
the micro-average ROC curve of 0. 996.  All fusion models showed an improvement in accuracy and area under the 
micro-average ROC curve compared with the base model in the test set.   Conclusion　Taking the TCM syndrome in⁃
formation of lung cancer as an example， the XGBoost fusion model has significant advantages in improving the diag⁃
nostic performance of TCM syndrome information of lung cancer through Stacking ensemble learning.  It can be seen 
that the advantages of Stacking ensemble learning to integrate multiple models and effectively improve the diagnostic 
efficiency of TCM diagnostic models， which provided a methodological reference for similar studies.
Keywords diagnostic model of traditional Chinese medicine syndrome； lung cancer； syndrome； machine learning； 
Stacking ensemble learning
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